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Àíîòàö³ÿ. Íàâåäåíî îãëÿä åôåêòèâíî¿ òà ïðîñòî¿ ìîäåë³ ïðåäñòàâëåííÿ ñåìàíòèêè ðå÷åíü
ó êîíòåêñò³ çàäà÷³ ³äåíòèô³êàö³¿ ïàðàôðàç³â. Äåðåâî çàëåæíîñòåé îáðàíî ÿê îñíîâíó
ñòðóêòóðó äëÿ ïðåäñòàâëåííÿ çâ’ÿçê³â ì³æ ñëîâàìè ó ðå÷åíí³. Äëÿ ïðåäñòàâëåííÿ
ñåìàíòèêè ñëîâà âèêîðèñòàíî ïîïåðåäíüî íàâ÷åí³ ìîäåë³ ïðåäñòàâëåííÿ ñë³â. Íà îñíîâ³
öèõ äâîõ êëþ÷îâèõ ñêëàäîâèõ ðîçðîáëåíî äåê³ëüêà îçíàê, ÿê³ äîïîìàãàþòü òî÷íî
âèçíà÷èòè ïàðàôðàçè. Ïðîâåäåí³ åêñïåðèìåíòè äîâåëè, ùî ìîäåëü º åôåêòèâíîþ.
Ðåçóëüòàòè ¿¿ çàñòîñóâàííÿ º â³äíîñíî áëèçüêèìè äî ðåçóëüòàò³â íàéñó÷àñí³øèõ ìîäåëåé.

Êëþ÷îâ³ ñëîâà: îáðîáëåííÿ ïðèðîäíî¿ ìîâè, ³äåíòèô³êàö³ÿ ïàðàôðàç³â, ñåìàíòè÷íà
ïîä³áí³ñòü, äåðåâî çàëåæíîñòåé, âåêòîðíå ïðåäñòàâëåííÿ ñë³â.

ÂÑÒÓÏ

Íèí³ ïîáóäîâà ìîäåëåé ïðåäñòàâëåííÿ ñåìàíòèêè ñë³â, ðå÷åíü òà òåêñò³â
ïðèðîäíî¿ ìîâè ñïðàâåäëèâî ïîñ³äàº öåíòðàëüíå ì³ñöå â ãàëóç³ êîìï’þòåðíî¿
ë³íãâ³ñòèêè òà øòó÷íîãî ³íòåëåêòó çàãàëîì. Øèðîêó ïîïóëÿðí³ñòü ìàþòü òàê³
ìîäåë³, ÿê BERT, RoBERTa, AlBERT, GPT-2, GPT-3. ¯õ ñòâîðèëè òà îá÷èñëèëè
íàéá³ëüø³ ñâ³òîâ³ ²Ò-êîìïàí³¿ ç âèêîðèñòàííÿì íàäïîòóæíèõ ðåñóðñ³â ñâî¿õ
äàòà-öåíòð³â. Ö³ áàãàòîâèì³ðí³ âåêòîðí³ ìîäåë³ äåìîíñòðóþòü íàéêðàù³ ðåçóëü-
òàòè ð³âíÿ state-of-the-art ï³ä ÷àñ ðîçâ’ÿçàííÿ ïåðåâàæíî¿ á³ëüøîñò³ çàäà÷ êîì-
ï’þòåðíî¿ ë³íãâ³ñòèêè, çàëèøàþ÷è êîíêóðåíò³â äàëåêî ïîçàäó.

Ïî÷èíàþ÷è ç ìîäåëåé ïðåäñòàâëåííÿ ñåìàíòèêè ñë³â, äîñë³äíèêè
íàìàãàëèñÿ çàêîäóâàòè ó âåêòîð³ ñëîâà ³íôîðìàö³þ ïðî éîãî êîíòåêñò,
íàïðèêëàä, k ñóñ³äí³õ ñëîâà çë³âà òà k ñóñ³äí³õ ñëîâà ñïðàâà, ÿê ó ìîäåëÿõ
CBOW (continuous bag of words) òà Skip-gram [1]. Ï³çí³øå, ï³ä ÷àñ ìîäåëþâàííÿ
ñåìàíòèêè ðå÷åíü ó òåêñò³ çà ìîäåëëþ Skip-thought [2], òåêñò ïðåäñòàâëÿëè ÿê
ïîñë³äîâí³ñòü ðå÷åíü ïîä³áíî äî ïðåäñòàâëåííÿ çà ìîäåëÿìè, çàçíà÷åíèìè
âèùå. Öå óÿâëåííÿ º çàíàäòî ñïðîùåíèì. Ó íüîìó íå âçÿòî äî óâàãè ðîçìà¿òòÿ
ð³çíèõ íåë³í³éíèõ ñêëàäíèõ çâ’ÿçê³â ì³æ ñëîâàìè âñåðåäèí³ ðå÷åííÿ, à òàêîæ
çîâí³øí³õ çâ’ÿçê³â ì³æ ðå÷åííÿìè â ìåæàõ òåêñòó. Ñòðóêòóðà ðå÷åííÿ íå
º ë³í³éíîþ ïîñë³äîâí³ñòþ ñë³â, à ìàº ðàäøå ñòðóêòóðó äåðåâ ç åëåìåíòàìè
ðåêóðñ³¿. ²ãíîðóâàííÿ öèõ ðåàë³é ìîâè ìîæå íå ñïðè÷èíÿòè çíà÷íèõ íåãàòèâíèõ
íàñë³äê³â, êîëè äîñë³äíèêè ïðàöþþòü ç àíàë³òè÷íèìè ìîâàìè (íàïðèêëàä,
ç àíãë³éñüêîþ), äå º ÷³òêî ô³êñîâàíèé ïîðÿäîê ñë³â ó ðå÷åíí³. Ó âèïàäêó
ñèíòåòè÷íèõ ìîâ, äå ïîðÿäîê ñë³â ó ðå÷åíí³ ìîæå â³ëüíî çì³íþâàòèñÿ, íåõòó-
âàííÿ ñïðàâæíüîþ ñèíòàêñè÷íîþ ñòðóêòóðîþ ìîæå ïðèçâåñòè äî çíà÷íîãî
çíèæåííÿ åôåêòèâíîñò³ ìîäåë³.

Ãîëîâíèì çàâäàííÿì ö³º¿ ðîáîòè º äîñë³äæåííÿ åôåêòèâíîñò³ âèêîðèñòàííÿ
ñèíòàêñè÷íî¿ ñòðóêòóðè ðå÷åííÿ ÿê êëþ÷îâî¿ îçíàêè ï³ä ÷àñ ïîáóäîâè ìîäåëåé
ïðåäñòàâëåííÿ ñåìàíòèêè ðå÷åíü ïðèðîäíî¿ ìîâè. Äëÿ åêñïåðèìåíòàëüíîãî
äîñë³äæåííÿ åôåêòèâíîñò³ ïîáóäîâàíèõ ìîäåëåé ñåìàíòèêè ðå÷åíü âçÿòî
êëàñè÷íó çàäà÷ó êîìï’þòåðíî¿ ë³íãâ³ñòèêè — âèçíà÷åííÿ ïàðàôðàçóâàííÿ.
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Ïàðàôðàçóâàííÿ (ïàðàôðàç) — öå òàêå ïåðåòâîðåííÿ òåêñòó, êîëè ðå÷åííÿ ïåðå-
ôðàçîâóþòü àáî ïåðåïèñóþòü, ùîá ñôîðìóâàòè ëåêñè÷íî ³íøå ðå÷åííÿ, ÿêå ìàº òàêå
ñàìå çíà÷åííÿ òà çì³ñò. ²äåíòèô³êàö³ÿ ïàðàôðàçó º êëàñè÷íîþ çàäà÷åþ ìàøèííîãî
íàâ÷àííÿ ó êîìï’þòåðí³é ë³íãâ³ñòèö³. Çàçâè÷àé ñèñòåìà îòðèìóº íà âõ³ä äâà ðå÷åííÿ
(÷è òåêñòè) ³ ïîâèííà âèð³øèòè, ÷è ìàþòü âîíè îäíàêîâå çíà÷åííÿ òà çì³ñò. ª ùå
îäíà ïîâ’ÿçàíà ç íåþ çàäà÷à, â³äîìà ÿê âèçíà÷åííÿ «ñåìàíòè÷íî¿ ïîä³áíîñò³». Ó öüî-
ìó âèïàäêó ñèñòåì³ ïîòð³áíî îö³íèòè ñòóï³íü ïîä³áíîñò³ äâîõ ðå÷åíü.

Ðîçãëÿíåìî ê³ëüêà ïðèêëàä³â ïàðàôðàç³â, âçÿòèõ ç êîðïóñó Microsoft Re-
search Paraphrase (MSRP) [3]:

Amrozi accused his brother, whom he called “the witness”, of deliberately dis-

torting his evidence.

Referring to him as only “the witness”, Amrozi accused his brother of deli-

berately distorting his evidence.

Äâà ðå÷åííÿ, íàâåäåí³ âèùå, º õîðîøèì ïðèêëàäîì ïàðàôðàçîâóâàííÿ. Äâà
ðå÷åííÿ, íàâåäåí³ íèæ÷å, º ïðèêëàäîì ðå÷åíü, ÿê³ íå º ïàðàôðàçàìè:

Yucaipa owned Dominick’s before selling the chain to Safeway in 1998 for

$2.5 billion.

Yucaipa bought Dominick’s in 1995 for $693 million and sold it to Safeway for

$1.8 billion in 1998.

ßê âèäíî ç ïðèêëàä³â, ïðîñòèé ðîçãëÿä íàáîðó ñë³â, ùî ì³ñòÿòüñÿ â îáîõ
ðå÷åííÿõ, íå º ïðàâèëüíèì ï³äõîäîì.

Äåðåâî çàëåæíîñò³ ðå÷åííÿ ì³ñòèòü âàæëèâó ñèíòàêñè÷íó ³íôîðìàö³þ.
Äåðåâî ìîæíà âèêîðèñòîâóâàòè äëÿ ðîçêëàäàííÿ âåëèêîãî ðå÷åííÿ íà ìàë³
ôðàçè. Ìîæíà ñïðîáóâàòè ç³ñòàâëÿòè ö³ ôðàçè ì³æ äâîìà ðå÷åííÿìè òà
âèêîðèñòîâóâàòè íîðìàë³çîâàíó ê³ëüê³ñòü çá³ã³â ÿê âàæëèâó îçíàêó.

Ó ö³é ðîáîò³ âèêîðèñòàíî çàçäàëåã³äü íàâ÷åí³ âåêòîðí³ ìîäåë³ ñë³â äëÿ
â³äîáðàæåííÿ ñåìàíòèêè ñë³â òà ¿õíüî¿ ïîä³áí³ñò³. Ö³ ìîäåë³ ìîæíà ðîçãëÿäàòè
ÿê îñíîâó äëÿ ñòâîðåííÿ ñó÷àñíèõ ñèñòåì ç îáðîáëåííÿ ïðèðîäíî¿ ìîâè. Êîæíå
ñëîâî ïðåäñòàâëåíî âåêòîðîì ô³êñîâàíî¿ äîâæèíè. Âèçíà÷åííÿ ïîä³áíîñò³ ñë³â
çâîäèòüñÿ äî îá÷èñëåííÿ â³äñòàí³ ì³æ öèìè âåêòîðàìè. Àëãîðèòìè îá÷èñëåííÿ
âåêòîð³â ñë³â îïèñàíî â ðîáîòàõ Òîìàñà Ì³êîëîâà [1, 4].

Íàìè ðîçðîáëåíî òà ðåàë³çîâàíî ê³ëüêà àëãîðèòì³â îáõîäó òà àãðåãóâàííÿ
îçíàê ³ç çàñòîñóâàííÿì äåðåâà çàëåæíîñòåé, çîêðåìà îá÷èñëåííÿ ï³äãðàô³â òà
ñõîæ³ñòü øëÿõ³â ó äåðåâ³. Ö³ îçíàêè ðàçîì ç äåÿêèìè îçíàêàìè, ÿê³ óñï³øíî
âèêîðèñòîâóþòü ó çàäà÷àõ ìàøèííîãî ïåðåêëàäó (BLEU [5] òîùî), áóëè
çàñòîñîâàí³ äëÿ òðåíóâàííÿ òà íàëàøòóâàííÿ åôåêòèâíèõ ìîäåëåé ìàøèííîãî
íàâ÷àííÿ (íàïðèêëàä, SVM [6]). Ïðàêòè÷íîþ ìåòîþ ðîçðîáêè º ñòâîðåííÿ
ìîäåë³, ÿêó ìîæíà áóëî á âèêîðèñòîâóâàòè â ðåàëüíîìó ÷àñ³ ó âèðîáíè÷èõ
ñèñòåìàõ, òîìó îñíîâíèìè êðèòåð³ÿìè º íåâåëèêà ñêëàäí³ñòü îá÷èñëåííÿ îçíàê
òà øâèäê³ñòü ïðîãíîçóâàííÿ ìîäåë³.

ÎÃËßÄ ÐÎÁ²Ò ÇÀ ÍÀÏÐßÌÎÌ ÄÎÑË²ÄÆÅÍÜ

Ìåòà öüîãî îãëÿäó ïîëÿãàº íå ñò³ëüêè ó ñïðîá³ îõîïèòè âñ³ ðîáîòè, ïðè-
ñâÿ÷åí³ ³äåíòèô³êàö³¿ ïàðàôðàç³â, ñê³ëüêè ó äåìîíñòðàö³¿ îñíîâíèõ ï³äõîä³â òà
ìåòîä³â, ÿê³ äîñë³äíèêè âèêîðèñòîâóâàëè ó ñâî¿õ ðîçðîáëåííÿõ.

Çäåá³ëüøîãî ó äîñë³äæåííÿõ çàñòîñîâóþòü äåÿê³ ìåòðèêè ïîä³áíîñò³ ðÿäê³â.
Ó ðîáîò³ [7] âèêîðèñòîâóþòü òàêèé íàá³ð îçíàê: ê³ëüê³ñòü ïîâòîðþâàíèõ ñë³â,
ñï³ëüí³ ïîñë³äîâí³ n-ãðàìè, ñê³ï-ãðàìè òà íàéäîâøó çàãàëüíó ï³äïîñë³äîâí³ñòü.
Äëÿ òîãî, ùîá çàô³êñóâàòè ñåìàíòè÷íó ïîä³áí³ñòü, çàñòîñîâóþòü òàê³ çîâí³øí³
ëåêñè÷í³ ðåñóðñè, ÿê WordNet [8].
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Äëÿ âèì³ðþâàííÿ ñåìàíòè÷íî¿ ïîä³áíîñò³ êîðîòêèõ òåêñò³â ó [9]
âèêîðèñòàíî ìåòðèêè íà îñíîâ³ êîðïóñó òà áàçè çíàíü. Ùîá îá÷èñëèòè êîðïóñí³
îçíàêè, ïîòð³áíî îáðîáèòè âåëèêèé êîðïóñ ³ çäîáóòè ç íüîãî ³íôîðìàö³þ ïðî
ïîä³áí³ñòü ñë³â. Äëÿ öüîãî çàñòîñîâóþòü ëàòåíòíèé ñåìàíòè÷íèé àíàë³ç [10].
Îçíàêè, ùî ´ðóíòóþòüñÿ íà çíàííÿõ, òàêîæ îá÷èñëþþòü çà äîïîìîãîþ
ñåìàíòè÷íèõ ìåðåæ (íàïðèêëàä, WordNet). Äî òîãî æ, áóëî âèêîðèñòàíî ê³ëüêà
îçíàê, ùî ´ðóíòóþòüñÿ íà ³ºðàðõ³¿ òàêñîíîì³¿ WordNet.

Ö³êàâ³ òà íåîðäèíàðí³ îçíàêè çàïðîïîíîâàíî â ðîáîò³ [11]. Ó í³é çàçíà÷åíî,
ùî îö³íþâàííÿ ÿêîñò³ ìàøèííîãî ïåðåêëàäó ò³ñíî ïîâ’ÿçàíå ç âèì³ðþâàííÿì
ñåìàíòè÷íî¿ ïîä³áíîñò³ íà ð³âí³ ðå÷åííÿ. Ó âêàçàí³é ðîáîò³ çàñòîñîâàíî
ñòàíäàðòí³ ìåòðèêè îö³íþâàííÿ ìàøèííîãî ïåðåêëàäó (ìåòðèêè BLEU òà NIST,
ïîêàçíèêè WER òà PER) ÿê îçíàêè äëÿ çàäà÷³ ³äåíòèô³êàö³¿ ïàðàôðàç³â. Òóò

— WER — êîåô³ö³ºíò ïîìèëîê [12], ùî º ê³ëüê³ñòþ îïåðàö³é ðåäàãóâàííÿ,
íåîáõ³äíèõ äëÿ ïåðåòâîðåííÿ îäíîãî ðå÷åííÿ â ³íøå;

— PER — ïîêàçíèê ïîìèëîê ñë³â, íåçàëåæíèé â³ä ïîçèö³¿ [13], â ÿêîìó
ðå÷åííÿ ðîçãëÿäàºòüñÿ ÿê ìíîæèíà ñë³â, éîãî îá÷èñëþþòü ïîä³áíî äî WER;

— BLEU — ìåòðèêà, äëÿ âèçíà÷åííÿ ÿêî¿ çä³éñíþþòü ïîð³âíÿííÿ n-ãðàì
ðå÷åííÿ êàíäèäàòà ç n-ãðàìàìè êîðåêòíîãî ïåðåêëàäó òà ï³äðàõîâóþòü ê³ëüê³ñòü
çá³ã³â;

— NIST [14] — ìåòðèêà, ÿêó òàêîæ âèçíà÷àþòü íà îñíîâ³ n-ãðàì ó ñïîñ³á,
ïîä³áíèé äî ñïîñîáó âèçíà÷åííÿ ìåòðèêè BLEU, àëå äîäàòêîâî àíàë³çóþòü,
íàñê³ëüêè ³íôîðìàòèâíîþ º êîæíà n-ãðàìà, ³ äîäàþòü ó ôîðìóëó â³äïîâ³äí³
âàãîâ³ êîåô³ö³ºíòè.

Ó ðîáîò³ [15] çðîáëåíî ñïðîáó ïîáóäîâè âåêòîðíèõ ìîäåëåé äëÿ ðå÷åíü
êîæíî¿ ïàðè. Îñíîâíîþ îçíàêîþ º êîñèíóñíà â³äñòàíü ì³æ äâîìà âåêòîðàìè.
Àâòîðè äîñë³äæóâàëè ÿê ìîäåë³ äîäàâàííÿ, òàê ³ ñêàëÿðíîãî ìíîæåííÿ. Ìîäåëü
àäèòèâíèõ âåêòîðíèõ ïðåäñòàâëåíü ñë³â äåìîíñòðóº õîðîø³ ïîêàçíèêè. Òî÷í³ñòü
öüîãî ïðîñòîãî êëàñèô³êàòîðà ñòàíîâèòü P � 0 73. , à ìåòðèêà F1 ñòàíîâèòü 0.82
äëÿ êîðïóñó Microsoft Research Paraphrase.

Ùîá âèÿâèòè ñõîæ³ñòü ñèíòàêñè÷íî¿ ñòðóêòóðè, ó [16], íà äîäàòîê äî îçíàê,
ïîáóäîâàíèõ íà îñíîâ³ n-ãðàì òà ìåòðèê BLEU, âèêîðèñòàíî ìåòðèêè, ùî
´ðóíòóþòüñÿ íà äåðåâ³ çàëåæíîñòåé. Ñåðåä íèõ º îö³íêà òî÷íîñò³ òà ïîâíîòè,
îá÷èñëåíà ç âèêîðèñòàííÿì ïåðåòèíó çàëåæíîñòåé, òà ìåòðèêè â³äñòàí³, ïî-
áóäîâàí³ ìåòîäîì ðåäàãóâàííÿ äåðåâà íà îñíîâ³ äèíàì³÷íîãî ïðîãðàìóâàí-
íÿ [17]. Ìåòðèêà â³äñòàí³ ðåäàãóâàííÿ ´ðóíòóºòüñÿ íà ñóì³ âñ³õ îïåðàö³é,
ïîòð³áíèõ äëÿ ïåðåòâîðåííÿ îäíîãî äåðåâà â ³íøå. Íà æàëü, ó ö³é ðîáîò³ íå
âäàëîñÿ ïîâíîþ ì³ðîþ âèêîðèñòàòè êîðïóñ MSRP ÷åðåç ïðîáëåìè ñèíòàê-
ñè÷íîãî àíàë³çó, àëå àâòîðè ñïðîìîãëèñÿ äîñÿãòè òî÷íîñò³ P � 0 75. òà ìåòðèêè
F1 083� . íà äåùî ìåíø³é âåðñ³¿ MSRP.

Íèí³, çàâäÿêè ðîçâèòêó çãîðòêîâèõ ³ ðåêóðåíòíèõ íåéðîííèõ ìåðåæ,
÷èñëåíí³ äîñë³äíèêè âèêîðèñòîâóþòü ¿õ ó ñâî¿õ ðîáîòàõ. Ó [18] çàñòîñîâàíî
ðåêóðåíòíó íåéðîííó ìåðåæó äëÿ âèâ÷åííÿ áàãàòîçíà÷íèõ ìîäåëåé
ïðåäñòàâëåííÿ ñë³â ç ìîæëèâ³ñòþ âèêîðèñòàííÿ ñèíòàêñè÷íî¿ ³íôîðìàö³¿ ç
íàâêîëèøíüîãî êîíòåêñòó äëÿ íàâ÷àííÿ. Ïðîáëåìó ³äåíòèô³êàö³¿ ïàðàôðàç³â
ðîçâ’ÿçàíî çà äîïîìîãîþ ñ³àìñüêî¿ àðõ³òåêòóðè [19] íà îñíîâ³ âæå âèâ÷åíèõ
ìîäåëåé ñë³â.

Íàéêðàùà ñó÷àñíà ìîäåëü ìàº òî÷í³ñòü P � 080. òà F1 085� . ³ ´ðóíòóºòüñÿ íà
ôàêòîðèçàö³¿ ìàòðèö³ ç êîíòðîëüîâàíîþ çì³íîþ âàã. Ó ðîáîò³ [20] âèêîðèñòàíî
ñõîæ³ñòü ó ïðèõîâàíîìó ïðîñòîð³ ÿê ãîëîâíó îçíàêó äëÿ êëàñèô³êàö³¿
ïàðàôðàç³â. Ó í³é ïðåäñòàâëåíî íîâó ñõåìó çâàæóâàííÿ ï³ä íàçâîþ TF-KLD.
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Âîíà ´ðóíòóºòüñÿ íà äèâåðãåíö³¿ Êóëüáåêà–Ëåéáëåðà, îá÷èñëåí³é äëÿ äâîõ
ðîçïîä³ë³â Áåðíóëë³ (îäèí — äëÿ ðå÷åíü, ÿê³ ïîçíà÷åíî ÿê ïàðàôðàçè,
à äðóãèé — äëÿ òèõ, ùî ïîçíà÷åí³ ÿê íå ïàðàôðàçè). Öþ äèâåðãåíö³þ, ïåðø í³æ
ðîáèòè ôàêòîðèçàö³þ ìàòðèö³, âèêîðèñòîâóþòü äëÿ çìåíøåííÿ âàãè îá’ºêò³â
ó ìàòðèö³ òåðì-ðå÷åííÿ. Öå âïëèâàº íà çá³ëüøåííÿ âàãè îçíàê, ÿê³ ìîæóòü
åôåêòèâíî ³äåíòèô³êóâàòè ïàðàôðàç. Îêð³ì öüîãî, âèêîðèñòîâóþòü ³íø³ îïèñàí³
âèùå îçíàêè (n-ãðàìè, â³äíîøåííÿ çàëåæíîñò³, BLEU òà ³íø³).

ÎÑÍÎÂÍÀ ²ÄÅß ÌÎÄÅË²

ßê â³äîìî, â ìàøèííîìó íàâ÷àíí³ ìîäåëü ìàº ìàòåìàòè÷íó ñêëàäîâó òà
ðåëåâàíòí³ îçíàêè, ùî àêòóàë³çóþòü ìîäåëü äëÿ äåÿêî¿ ïðèêëàäíî¿ çàäà÷³. Ó öüîìó
äîñë³äæåíí³ îñíîâíó óâàãó ïðèä³ëåíî ï³äáîðó îïòèìàëüíîãî íàáîðó îçíàê, ÿêèé
áè çàáåçïå÷óâàâ ìàêñèìàëüíó åôåêòèâí³ñòü ðîáîòè ìîäåë³ ï³ä ÷àñ êëàñèô³êàö³¿
ïàðàôðàç³â. Âîäíî÷àñ êëþ÷îâó ðîëü â³äâåäåíî ñàìå ñèíòàêñè÷íèì îçíàêàì.

Ãîëîâíèì çàâäàííÿì äîñë³äæåííÿ áóëà ñïðîáà ïîºäíàòè â ìîäåë³ îçíàêè íà
ð³âí³ ñë³â òà äåðåâî çàëåæíîñòåé íà ð³âí³ ïðåäñòàâëåííÿ ðå÷åííÿ ïîä³áíî äî [15,
16]. Äåðåâî çàëåæíîñòåé îïèñóº ñèíòàêñè÷íó ñòðóêòóðó ðå÷åííÿ ç ïîãëÿäó ñë³â
òà â³äïîâ³äíèõ ãðàìàòè÷íèõ çâ’ÿçê³â ì³æ íèìè. Â³äíîøåííÿ ì³æ ñëîâàìè º ÷³òêî
òèï³çîâàíèìè.

Íàâåäåìî íàá³ð îçíàê, çàñòîñîâàíèõ â åêñïåðèìåíòàõ äëÿ ð³çíèõ ìîäåëåé.
Ïåðøå òà äðóãå ðå÷åííÿ ïîçíà÷åíî â³äïîâ³äíî s1 òà s2 .
1) Óãîðñüêà âóçëîâà çá³æí³ñòü.
Ðîçä³ëÿºìî ðå÷åííÿ íà ñëîâà òà îá÷èñëþºìî êîñèíóñíó â³äñòàíü äëÿ êîæíî¿

ïàðè âåêòîð³â ñë³â:
similarity w w

w w

w w
( , )

| | | |

� �

� �

� �1 2
1 2

1 2

� ,

äå
� �

w w1 2, — âåêòîðè ñë³â ç ðå÷åíü s1 òà s2 â³äïîâ³äíî.
Íà íàñòóïíîìó êðîö³ áóäóºìî òàáëèöþ H ó òàêèé ñïîñ³á:

H i j similarity w w w s w si j i j( , ) ( , ), ,� � � �1 1 2
� � � �

.

Ïîò³ì çàñòîñîâóºìî óãîðñüêèé àëãîðèòì [21] äî îòðèìàíî¿ ìàòðèö³ ³
îòðèìóºìî íàá³ð âóçë³â, ùî çá³ãëèñÿ. Óãîðñüêèé àëãîðèòì íàìàãàºòüñÿ ïîºäíàòè
ñëîâà ç ïåðøîãî ðå÷åííÿ ç³ ñëîâàìè ç äðóãîãî, ì³í³ì³çóþ÷è âàðò³ñòü îïåðàö³¿
ç³ñòàâëåííÿ. Ó öüîìó âèïàäêó ìè âèêîðèñòîâóºìî ôóíêö³þ ïîä³áíîñò³ äâîõ
ñë³â, ùîá âèðàçèòè øòðàô. Ï³ñëÿ öüîãî â³äô³ëüòðîâóºìî íåÿê³ñí³ çá³ãè,
ïîð³âíþþ÷è ñõîæ³ñòü ñë³â ³ç çàäàíèì ïîðîãîâèì çíà÷åííÿì. Â³äñîòîê ÿê³ñíèõ
çá³ã³â çàñòîñîâóºìî äàë³ ÿê îçíàêó.

2) Êîðèãóâàëüíà â³äñòàíü ì³æ ãðàôàìè íà îñíîâ³ óãîðñüêîãî àëãîðèòìó.
ßê ³ íà ïåðøîìó êðîö³, ïîâòîðíî âèêîðèñòîâóºòüñÿ âæå ðîçðàõîâàíèé çá³ã

âóçë³â äëÿ ïîçíà÷åííÿ äåÿêèõ ñë³â îäíàêîâèìè ó äâîõ ðå÷åííÿõ. Äàë³ áóäóºìî
äåðåâî çàëåæíîñòåé òà çàñòîñîâóºìî àëãîðèòì, çàïðîïîíîâàíèé ó ðîáîò³ [22]
äëÿ îá÷èñëåííÿ â³äñòàí³ ì³æ ãðàôàìè. Öåé àëãîðèòì òàêîæ ´ðóíòóºòüñÿ íà óãî-
ðñüêîìó àëãîðèòì³ äëÿ îá÷èñëåííÿ ì³í³ìàëüíî¿ âàðòîñò³ ðåäàãóâàííÿ ³ âèêîðèñ-
òîâóº òàê³ îïåðàö³¿, ÿê âñòàâêà, âèäàëåííÿ òà ðåäàãóâàííÿ âåðøèíè.

3) Øëÿõ ó äåðåâ³ çàëåæíîñòåé.
Äëÿ òîãî, ùîá îá÷èñëèòè öþ îçíàêó, ïîòð³áíî îá³éòè äåðåâî çàëåæíîñòåé

â³ä êîðåíÿ äî ëèñòê³â ³ ïîáóäóâàòè âñ³ ìîæëèâ³ øëÿõè çàäàíî¿ äîâæèíè:

getAllPaths s len w w wlen( , ) {[ , , ... ]}� 1 2 ,

w s w w dependancyTreeEdges si i i� ��, [ , ] ( )1 ,

i len�{ , ..., }1 .
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Äëÿ âñ³õ øëÿõ³â îá÷èñëþºìî àãðåãîâàíå âåêòîðíå ïðåäñòàâëåííÿ,
âèêîðèñòîâóþ÷è âåêòîðí³ ìîäåë³ ñë³â, íàÿâíèõ ó øëÿõó:

pathEmbedding path wi
w pathi

( ) �
�
�

�

.

Çà äîïîìîãîþ âåêòîðíîãî ïðåäñòàâëåííÿ øëÿõ³â ¿õ ìîæíà ëåãêî
ïîð³âíþâàòè. Äëÿ ïîáóäîâè îçíàêè ï³äðàõîâóºìî ê³ëüê³ñòü øëÿõ³â, çíà÷åííÿ
ìåòðèêè ñõîæîñò³ ÿêèõ ïåðåâèùóº ïîðîãîâå çíà÷åííÿ:

� �
DTPF s s len

p p

PC PC
( , , )

{ , }
1 2

1 2

1 2

2
�

�
,

äå
p getAllPaths s len1 1� ( , ) ,

p getAllPaths s len2 2� ( , ) :

similarity pathEmbedding p pathEmbedding p( ( ), ( ))1 2 � �,

PC getAllPaths s len1 1� | ( , )| ,

PC getAllPaths s len2 2�| ( , )| ,

� — ïîðîãîâå çíà÷åííÿ ñõîæîñò³.

Äëÿ íîðìàë³çàö³¿ ö³º¿ îçíàêè âèêîðèñòîâóºìî ê³ëüê³ñòü óñ³õ øëÿõ³â â îáîõ
ðå÷åííÿõ.

4) Ï³äãðàôè äåðåâà çàëåæíîñòåé.
Äëÿ òîãî, ùîá îá÷èñëèòè öþ îçíàêó, ïîòð³áíî ïîáóäóâàòè âñ³ ï³äãðàôè ç

ô³êñîâàíîþ ãëèáèíîþ, âèêîðèñòîâóþ÷è ïî÷àòêîâå äåðåâî çàëåæíîñòåé:

getAllSubgraphs s d g( , ) { }� ,

äå g — ï³äãðàô dependencyTree s( ) , depth g d( ) � .
Äëÿ âñ³õ ï³äãðàô³â ç ö³º¿ ìíîæèíè ïîòð³áíî îá÷èñëèòè âåêòîðíå

ïðåäñòàâëåííÿ, âèêîðèñòîâóþ÷è âåêòîðí³ ìîäåë³ ñë³â, íàÿâíèõ ó ãðàô³:

graphEmbedding graph wi
w getNodes graphi

( )
( )

�
�

�
�

.

Çà äîïîìîãîþ âåêòîðíîãî ïðåäñòàâëåííÿ ãðàôè ìîæíà ïîð³âíþâàòè ì³æ
ñîáîþ. Çíîâó çàñòîñîâóºìî ïîð³ã ñõîæîñò³ òà âðàõîâóºìî ëèøå ÿê³ñí³ çá³ãè.

� �
DTGF s s depth

g g

GC GC
( , , )

{ , }
1 2

1 2

1 2

2
�

�
,

äå
g getAllSubgraphs s depth1 1� ( , ),

g getAllSubgraphs s depth2 2� ( , ),

similarity graphEmbedding g graphEmbedding g( ( ), ( ))1 2 � �,

GC getAllSubgraphs s depth1 1� | ( , )| ,

GC getAllSubgraphs s depth2 2� | ( , )| .

� — ïîðîãîâå çíà÷åííÿ ñõîæîñò³ ãðàô³â.

Äëÿ òîãî, ùîá íîðìàë³çóâàòè öþ îçíàêó, âèêîðèñòîâóºìî ê³ëüê³ñòü óñ³õ
ï³äãðàô³â â îáîõ ðå÷åííÿõ.
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5) Ï³äãðàôè äåðåâà çàëåæíîñòåé ç³ çâàæóâàííÿì ì³ðè Idf.
Ì³ðà Idf îçíà÷àº îáåðíåíó ÷àñòîòó äîêóìåíòà. ¯¿ îá÷èñëþþòü òàê:

idf w D
N

s D w s
( , ) log

|
�

� � �
�

1
1,

äå D — ìíîæèíà ðå÷åíü âñüîãî êîðïóñó, N — ê³ëüê³ñòü ðå÷åíü â êîðïóñ³,
N D� | | .

Îçíàêó áóäóþòü çà òèì ñàìèì àëãîðèòìîì, îïèñàíèì ó ïîïåðåäíüîìó
ïóíêò³, ïðîòå ó ïîáóäîâ³ âåêòîðíîãî ïðåäñòàâëåííÿ ãðàôó ì³ðó Idf ñëîâà
âèêîðèñòîâóþòü ÿê âàãîâèé êîåô³ö³ºíò.

6) Îñíîâí³ îçíàêè äîâæèíè ðå÷åííÿ:

| | , | | , || | | ||s s s s1 2 1 2� .

7) Ïåðåòèí n-ãðàì:

NGO s s n
NGram s n NGram s n

NGram s n
( , , )

| ( , ) ( , )|

| ( , )
1 2

1 2

1

�
	

|
,

äå NGram s n( , ) — ìíîæèíà n-ãðàì äîâæèíè n ðå÷åííÿ s.
8) Ïåðåòèí çàëåæíîñòåé — ïîð³âíÿííÿ ðåáåð äåðåâ çàëåæíîñòåé:

� �
DO s s

dependencyEdges s dependencyEdges s

d
( , )

( ) ( )
1 2

1 2�
	

� �ependencyEdges s( )1

,

äå dependencyEdges s w w( ) {( , )}� 1 2 , w1 òà w2 çâ'ÿçàí³ ðåáðîì ó äåðåâ³ çàëåæ-
íîñòåé.

9) Ñèíòàêñè÷íèé ïåðåòèí n-ãðàì [23].
Îñíîâíà ð³çíèöÿ ì³æ ñèíòàêñè÷íèìè n-ãðàìàìè òà çâè÷àéíèìè ïîëÿãàº â

òîìó, ÿê³ åëåìåíòè ââàæàþòü ñóñ³äàìè. Ó âèïàäêó çâè÷àéíèõ n-ãðàì âèêîðèñ-
òîâóþòü ïîðÿäîê ñë³â ó ðå÷åííÿõ, à äëÿ ñèíòàêñè÷íèõ n-ãðàì — äåðåâî
çàëåæíîñòåé. Ñëîâà ââàæàþòü ñóñ³äàìè, ÿêùî âîíè çâ’ÿçàí³ ó äåðåâ³.

10) Ìåòðèêà BLEU.

BLEU s s BP s s
N

pn
n

N

( , ) ( , )exp log( ) ,1 2 1 2
1

1
�




�
�



�
�

�
�

BP s s
s

s
( , ) exp min

| |

| |
,1 2

1

2

1 1� �



�
�



�
�




�
�



�
� ,

p

count x NGram s n NGram s n

c
n

x NGram s n
�

	
�

� ( , ( , ) ( , ))
( , )

1 2

1

ount x NGram s n

x NGram s n

( , ( , ))
( , )

1

1�
�

,

count x S el el S el x( , ) | | & |� � � ,

äå N — ìàêñèìàëüíà äîâæèíà n-ãðàìè, BP (Brevity Penalty) — êîåô³ö³ºíò
ñòèñëîñò³, ïðèçíà÷åíèé äëÿ øòðàôóâàííÿ ðå÷åíü, ÿêùî îäíå êîðîòøå çà ³íøå.

ÎÏÈÑ ÒÀ ÐÅÇÓËÜÒÀÒÈ ÅÊÑÏÅÐÈÌÅÍÒÓ

Äëÿ òåñòóâàííÿ âèêîðèñòàíî êîðïóñ MSRP. Â³í ñêëàäàºòüñÿ ç 5800 ïàð
ðå÷åíü, îòðèìàíèõ ³ç íîâèí, ðîçì³ùåíèõ ó ìåðåæ³ «²íòåðíåò», à òàêîæ
àíîòàö³é, ùî âêàçóþòü, ÷è º ïàðè ðå÷åíü ïàðàôðàçàìè. Íàâ÷àëüíà âèá³ðêà
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ñêëàäàºòüñÿ ç 4076 ïàð ðå÷åíü (ç-ïîì³æ íèõ 2753 ââàæàþòüñÿ ñïðàâæí³ìè
ïàðàôðàçàìè, ¿õíÿ ÷àñòêà ñòàíîâèòü ~ 67%). Òåñòîâèé íàá³ð ñêëàäàºòüñÿ ç
1725 ïàð ðå÷åíü (ç-ïîì³æ íèõ 1147 ââàæàþòüñÿ ñïðàâæí³ìè ïàðàôðàçàìè,
¿õíÿ ÷àñòêà ñòàíîâèòü ~ 66%). Ðîçïîä³ë ñïðàâæí³õ ïàðàôðàç³â ÿê
ó íàâ÷àëüíîìó, òàê ³ â òåñòîâîìó íàáîð³ ìàéæå îäíàêîâèé. Çàâäÿêè öüîìó
íåìàº ïîòðåáè ó çáàëàíñóâàíí³ äàíèõ.

Äëÿ åêñïåðèìåíò³â âèáðàíî íàá³ð òàêèõ êëàñè÷íèõ ìîäåëåé, ÿê SVM,
ëîã³ñòè÷íà ðåãðåñ³ÿ, äåðåâî ð³øåíü, Random Forest òà ³í., äîñòóïíèõ ó á³áë³îòåö³
scikit-learn Python [24]. Âèêîðèñòàíî ïîïåðåäíüî íàâ÷åíó ñòàòèñòè÷íó ìîäåëü
äëÿ àíãë³éñüêî¿ ìîâè, ðîçðîáëåíó Spacy [25] äëÿ ñèíòàêñè÷íîãî àíàë³çó ðå÷åíü ³
ïîáóäîâè äåðåâà çàëåæíîñòåé òà âåêòîðíèõ ïðåäñòàâëåíü ñë³â. Öþ ìîäåëü
çãåíåðîâàíî ç âèêîðèñòàííÿì çãîðòêîâî¿ íåéðîííî¿ ìåðåæ³ òà êîðïóñó
OntoNotes [26].

Äëÿ òîãî, ùîá îö³íèòè åôåêòèâí³ñòü çàñòîñóâàííÿ ð³çíèõ îçíàê, ïðîâåäåíî
òåñòè ç ð³çíèìè êëàñèô³êàòîðàìè. Ðåçóëüòàòè öèõ òåñò³â íàâåäåíî ó òàáë. 1.

Ìåòîäèêà åêñïåðèìåíòó ïîëÿãàëà ó òðåíóâàíí³ äåê³ëüêîõ êëàñèô³êàòîð³â íà
íàâ÷àëüí³é âèá³ðö³ ç âèêîðèñòàííÿì ð³çíèõ íàáîð³â îçíàê òà ¿õíüîìó îö³íþâàíí³
íà òåñòîâ³é. Îñíîâíèìè ìåòðèêàìè âèáðàíî òî÷í³ñòü P òà ìåòðèêó F1.

F
Recall Precision

Recall Precision
1

2
�

� �

�

( )
.

Ó òàáë. 1 ïðåäñòàâëåíî êëàñèô³êàòîðè ç íàéêðàùèìè ïîêàçíèêàìè F1 äëÿ
êîæíî¿ ãðóïè îçíàê.

Çà ðåçóëüòàòàìè ïðîâåäåíèõ åêñïåðèìåíò³â íàéêðàùèì êëàñèô³êàòîðîì
ó ïåðåâàæí³é á³ëüøîñò³ âèïàäê³â ñòàâ ìåòîä îïîðíèõ âåêòîð³â SVM.

Îçíàêè íà îñíîâ³ ï³äãðàô³â äåðåâà çàëåæíîñòåé âèÿâèëèñÿ íàéá³ëüø
åôåêòèâíèìè ñåðåä ðîçãëÿíóòèõ. Öå ñâ³ä÷èòü ïðî øèðîê³ ìîæëèâîñò³
âèêîðèñòàííÿ äåðåâ ï³äïîðÿäêóâàííÿ ó ìîäåëþâàíí³ ñåìàíòèêè ðå÷åíü äëÿ
çàäà÷ âèçíà÷åííÿ ñåìàíòè÷íî¿ ïîä³áíîñò³.

Ó òàáë. 2 äëÿ ïîð³âíÿííÿ íàâåäåíî ïîêàçíèêè çàïðîïîíîâàíî¿ ìîäåë³ òà
³íøèõ, çîêðåìà íàéñó÷àñí³øèõ.
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Îçíàêà Êëàñèô³êàòîð Òî÷í³ñòü P (%) Ìåòðèêà F1 (%)

Óãîðñüêà âóçëîâà çá³æí³ñòü SVM 73 82,3

Êîðèãóâàëüíà â³äñòàíü ì³æ ãðàôàìè íà

îñíîâ³ óãîðñüêîãî àëãîðèòìó
SVM 72,4 81,9

Øëÿõ ó äåðåâ³ çàëåæíîñòåé SVM 73,4 82,5

Ï³äãðàôè äåðåâà çàëåæíîñòåé SVM 73,6 82,7

Ï³äãðàôè äåðåâà çàëåæíîñòåé ç³

çâàæóâàííÿì Idf
SVM 73,0 82,4

Îñíîâí³ îçíàêè äîâæèíè ðå÷åííÿ + îçíàêè

íà îñíîâ³ n-ãðàì
Ridge 74,3 82,4

BLEU SVM 73,0 82,3

Âñ³ SVM 75,4 83,6

Ò à á ë è ö ÿ 1 . Ïîêàçíèêè åôåêòèâíîñò³ îçíàê



ÂÈÑÍÎÂÊÈ

Ðåçóëüòàòè ðîçðîáëåíî¿ ìîäåë³ íå ïåðåâåðøóþòü ð³âåíü êðàùèõ ñó÷àñíèõ
ìîäåëåé, ïðîòå âïåâíåíî âèâîäÿòü ¿¿ äî ï’ÿò³ðêè ë³äåð³â çà ïîêàçíèêîì
F [29]. Âîäíî÷àñ íàøà ìîäåëü çíà÷íî ïåðåâàæàº êîíêóðåíò³â çà ïðîñòîòîþ
ðåàë³çàö³¿ òà øâèäê³ñòþ ðîáîòè ñèñòåìè. Ãîëîâíèì ðåçóëüòàòîì äîñë³äæåííÿ
º åêñïåðèìåíòàëüíå ï³äòâåðäæåííÿ òîãî, ùî ïîºäíàííÿ äåðåâ çàëåæíîñòåé òà
âåêòîðíîãî ïðåäñòàâëåííÿ ñë³â ìîæíà åôåêòèâíî âèêîðèñòîâóâàòè äëÿ
ïîáóäîâè ÿê³ñíèõ ìîäåëåé ïðåäñòàâëåííÿ ñåìàíòèêè ðå÷åíü. Öå óñï³øíî
ïðîäåìîíñòðîâàíî íà êëàñè÷í³é çàäà÷³ ³äåíòèô³êàö³¿ ïàðàôðàç³â.
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V. Vrublevskyi, O. Marchenko
DEVELOPMENT AND ANALYSIS OF THE MODEL FOR SENTENCE
SEMANTIC REPRESENTATION

Abstract. The authors overview an efficient and simple model of sentence semantic
representation for the paraphrase identification problem. The dependency tree was chosen as
the main structure to represent the relationships between words in a sentence. To represent the
word semantics, pre-trained general-purpose word embeddings are used. Based on these two
key components, several features that can help to identify paraphrases are designed. The
experiments were conducted, which proved the model efficiency. The results of the model
application are rather close to those for state-of-the-art models

Keywords: natural language processing, paraphrase identification, semantic similarity,
dependency tree, word embeddings.
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